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obrazu je často nutné oddělit objekty od pozadí. Vyhraní se tak oblast zájmu, s kterou se 
dále pracuje. 
Hlavním cílem práce je vysvětlení principů předzpracování a segmentace obrazu 
s následným nalezením objektů, využívající vlnkovou transformaci. Ta je popsána 
podrobněji, protože je základem pro primárně použitou metodu. 
  V praktické části diplomové práce byla metoda využívající vlnkovou transformaci 
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její odolnost vůči šumu, rozmazání obrazu. Dále pak byla srovnána s běžně používanými 
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 ABSTRACT  
This thesis deals with applying methods on object detection in image. Separation of objects 
off the background is often needed during the image processing. It isolates the region of 
interest that can be worked with.  
The main purpose of this paper is the explanation of principles of pre-processing and 
segmentation of image, resulting in object detection using the wavelet transformation.  This 
wavelet transformation is described more in detail, because it is the base of the primary used 
method. 
In the practical part of this thesis the main method was implemented to MATLAB 
environment and tested on set of images. The method was tested for robustness against 
noise and blur of image. It was compared with commonly used methods, using the edge 
detectors and thresholding. A simulation program was created for comparison of methods 
efficiency, including user interface. 
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Úvod 
 
Cílem tohoto projektu je seznámení s nejběžnějšími metodami hledání objektu v obraze a 
návrh metody, která tento problém řeší pomocí vlnkové transformace. Dále také 
implementace této metody do prostředí Matlab a její srovnání s konvenčními metodami. 
Vlnková transformace je stále více používanou metodou pro analýzu obrazu. Její 
využití při analýze přináší nové možnosti popisu obrazu. Během detekce objektu je ji možné 
využít v několika krocích. Běžné postupy pro detekci objektu využívají vlnkovou transformaci 
při předzpracování obrazu pro zdůraznění určitých rysů. V tomto projektu však bude využita 
pro popis částí obrazů, na základě kterého již bude možné pomocí segmentace určit hledaný 
objekt. 
Postup zpracování a rozpoznávání obrazu reálného světa lze obvykle rozložit do 
několika základních kroků, jako snímaní a digitalizace obrazu, předzpracování obrazu, 
segmentace obrazu a nakonec jeho klasifikace. 
Prvním krokem zpracování obrazu je snímání a digitalizace. Získaný obraz je v 
číselné formě uložen do počítače. Vstupní informací může být jas nebo několik spektrálních 
složek při barevném snímání. Digitalizací se převádí vstupní analogový signál do diskrétního 
tvaru, je vzorkován a kvantován. Výsledkem je matice čísel popisujících obraz - digitální 
obraz. Druhým základním krokem je předzpracování obrazu. Cílem předzpracování je 
potlačit šum a zkreslení vzniklé při digitalizaci a přenosu obrazu. Jindy se předzpracování 
snaží zvýraznit určité rysy obrazu podstatné pro další zpracování. Příkladem může být 
zvýraznění hran. 
Třetím a asi nejtěžším krokem postupu zpracování je segmentace, která dovolí v 
obraze rozlišit jednotlivé objekty. Za objekty lze považovat ty části obrazu, které nás z 
hlediska dalšího zpracování zajímají. Kvalitní segmentace je klíčovým krokem pro 
porozumění obsahu obrazu a většinu vyšších metod zpracování obrazu. 
 Při hledání objektů v obraze je nejprve nutné najít jeho prvky (textury, hrany atd.). Pro 
tento účel je vhodná vlnková transformace, pomocí které se dají obrazové prvky jednoduše 
popsat. Z těchto hodnot se určí výsledný hledaný objekt. 
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1 Snímání a digitalizace obrazu 
 
Základním kamenem pro zpracování a rozpoznávání obrazu je vlastní získání obrazu 
reálného světa, jeho převod do digitální formy vhodné pro uložení a další zpracování 
v počítači či jiném systému. 
 
1.1  Snímání 
 
Snímání obrazu je převod optické veličiny na elektrický signál. Vlastní proces snímání 
můžeme též chápat jako radiometrické měření. Na výsledný sejmutý obraz má samozřejmě 
vliv mnoho různých faktorů. Může to být například ozáření snímaného objektu a jeho 
vlastnosti.  
 
1.2  Digitalizace 
 
Druhým krokem při získávání obrazu vhodného pro další zpracování v počítačích je převod 
spojitého analogového signálu na signál digitální- digitalizace. 
Digitální obraz je ekvivalentem spojité obrazové funkce f(i,j), kde i a j jsou souřadnice 
v prostoru. Je získán pomocí vzorkování obrazu do matice MxN bodů a kvantováním do K 
úrovní. 
Vzorkování se řídí obecně známou Shannonovou větou. Z té plyne, že vzorkovací frekvence 
musí být minimálně dvojnásobkem nejmenšího detailu v digitálním obraze. Volba vhodného 
rozlišení obrazu je jedním z nejzásadnějších kroků digitalizace. Při nízkém rozlišení bude 
ztrácena informace o detailech v obraze, a naopak při velkém rozlišení bude stoupat 
výpočetní náročnost při dalším zpracovávání obrazu. Velikost obrazu se většinou udává v 
obrazových bodech - pixelech (picture element). Rozlišení obrazu je uváděno v jednotkách 
body/palec - DPI (dots per inch). U kvantování úrovní jasu se volí jejich počet tak, aby 
nedocházelo k falešným obrysům. Ty začínají být člověku patrné, pokud počet úrovní klesne 
pod 50. 
Důležitou součástí digitalizace je volba vzorkovací mřížky. Nejčastěji používanými 
mřížkami jsou mřížky čtvercové a hexagonální. Čtvercová mřížka vychází z konstrukce 
většiny snímacích prvků a je velmi snadno realizovatelná (obr. 1.1). Má však i své nevýhody 
týkající se především měření vzdáleností a spojitosti objektů. Hexagonální mřížka většinu 
těchto problémů řeší, ale není zase vhodná pro některé operace, jakými jsou např. 
Fourierova transformace. Dále bude uvažována jen čtvercová vzorkovací mřížka [1]. 
 Snímání a digitalizace obrazu  
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Obr. 1.1: Čtvercová mřížka. 
 
Pro práci s digitálním obrazem je důležitá vzdálenost dvou obrazových bodů udanými 
souřadnicemi (i,j) a (x,y). Obecně je vzdálenost dvou bodů chápána jako Eukleidovská 
vzdálenost DE, definována jako 
 
 ( ) ( )22 jyixDE −+−= .                                             (1.1) 
 
Pokud je prostor diskretizován, tak se definuje nejprve sousedství bodu a pak 
vzdálenost bodů v obraze za předpokladu daného sousedství. Při použití čtvercové 
vzorkovací mřížky může být uvažováno 4-sousedství nebo 8-sousedství (obr. 1.2). 
 
 
(a)                                          (b) 
Obr. 1.2: Sousednost pixelů a) 4-sousedství, b) 8-sousedství ve čtvercové mřížce. 
 
Vzdálenosti bodů jsou pak definovány dle vztahů [1] 
 
jyixD −+−=4         { }jyixD −−= ,max8 .                         (1.2) 
 Předzpracování  
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2 Předzpracování 
 
Předzpracování obrazu je zcela nezbytnou operací, která se musí provést u všech 
zpracovávaných obrazů. Je to dáno tím, že téměř nikdy nepodaří pořídit kvalitní obraz bez 
šumu, bez jakéhokoli rušení, za optimálních světelných podmínek a dalších možných vlivů. 
V rámci tohoto předzpracování se realizují takové operace jako úprava jasu a kontrastu, 
úprava histogramu, různé druhy filtrací pro zaostření obrazu, pro odstranění rušení, operace 
zmenšení, zvětšení, otočení a posun. 
Analyzující algoritmy často pracují jen s určitými typy obrázků a proto je dalším 
úkolem pro tyto úkony obrázky připravit. Běžné zařízení pro zachycení obrazu dodávají data 
v určitém obdélníkovém formátu. Aby bylo možné snímek zpracovat, například algoritmem, 
který na svém vstupu vyžaduje čtvercovou matici obrazových dat, je nutné snímek ořezat.  
Při různých druzích filtrací se často používá diskrétní dvourozměrná konvoluce, která je 
popsána v následujících odstavcích [2]. 
 
2.1  Diskrétní dvourozměrná konvoluce 
 
Konvoluce je velmi důležitá operace v teorii signálů a vzhledem k tomu, že obraz je 
dvourozměrný diskrétní signál, používá se konvoluce velmi často také pro zpracování 
obrazu. Několik základních metod, ke kterým se řadí i detekce hran, používají některé 
z mnoha hranových detektorů jako konvoluční masku. Následující vztah vyjadřuje konvoluci 
(značenou *) pro dvourozměrný obraz 
 
h(i)(j)j)i,yf(x,y)g(x,y)*h(xf(x,y) ΣΣ
k
kj
k
ki
⋅++==
−=−=
,                       (2.1) 
 
kde symbol f(x,y)  představuje výstupní obraz, g(x,y)  vstupní obraz a ),( yxh  konvoluční 
jádro [3]. 
V případě diskrétní konvoluce lze jádro chápat jako tabulku (konvoluční masku), která 
je položena na příslušné místo obrazu. Každý pixel překrytý tabulkou je vynásoben 
koeficientem v příslušné buňce a je proveden součet všech těchto hodnot. Tím je získán 
jeden nový pixel, což ilustruje obr. 2.1. 
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Obr. 2.1: Ukázka diskrétní dvourozměrné konvoluce [4]. 
 
Pomocí konvolučních jader lze definovat filtry provádějící vyhlazování (dolní propust), 
doostřování (horní propust) a detekci hran (gradientní operátory). 
 
2.2 Vlnková transformace 
 
Vlnková (waveletová) analýza signálů je v posledních letech značně využívaná disciplína se 
stále se rozvíjející škálou aplikací při zpracování jak jednorozměrných, tak i vícerozměrných 
signálů. Jde o přístup k analýze signálů, jehož základy byly položeny již před desítkami let, 
avšak jehož bouřlivý vývoj odstartoval až počátkem osmdesátých let 20. století. Své 
uplatnění našla vlnková transformace v mnoha oborech. Používá se pro časově-frekvenční 
analýzu a rekonstrukci neúplných či silně zarušených signálů až po kompresi dat (zejména 
obrazu), kde dosahuje vynikajících výsledků. 
 
2.3 Spojitá vlnková transformace 
 
Spojitá vlnková transformace (Continuous Wavelet Transform - CWT) pracuje v teoretické 
rovině se všemi možnými měřítky a translacemi [5]. To představuje teoreticky nekonečné 
množství výstupních dat. CWT funkce f(t) je popsána vztahem  
 
dt
a
bt
tf
a
baSCWT ∫
∞
∞−





 −
= ψ)(1),(
,                                        (2.2)
 
 
kde a > 0, Rb ∈ . Hodnoty spektra SCWT (a,b)  jsou dány korelačním integrálem mezi 
analyzovaným signálem  f(t)  a  bázovou  funkcí  )(1 t
a
ψ





, která nám vyjadřuje  konkrétní  
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vlnku. Mateřská vlnka )(tψ  je stejná pro všechny vektory (a,b), ale skutečný  tvar konkrétní 
vlnky závisí na obou parametrech. Parametr a můžeme označit jako měřítko, způsobuje tedy 
dilataci, tedy vlnka je a-krát roztažena, přičemž zachování energie vlnky zajišťuje dělení. 
Parametr b určuje translaci, tedy posunutí vlnky o b sekund na časové ose. Vlnky se 
vyznačují tím, že mají oscilatorický charakter, jejich kmity jsou tlumeny směrem k ∞  a 
nemají stejnosměrnou složku. Proto pro ně platí následující podmínka nulové střední 
hodnoty 
0)( =∫
∞
∞−
dttψ
.                                                        (2.3) 
 
2.3.1 Diskrétní vlnková transformace 
 
V praxi se využívají různé modifikace CWT s ohledem na měřítka a translace. Jednou z nich 
je tzv. Diskrétní vlnková transformace (DWT). DWT využívá měřítek a translací, které jsou 
mocninou dvojky (tzv. dyadické). Při dyadickém vzorkování jsou hodnoty koeficientů CWT 
vyjádřeny následujícím způsobem 
 
ja 2= ,      kakb j == 2     pro   Ζ∈kj, ,   1≥j .                   (2.4) 
 
Měřítko a je vzorkováno v dyadické posloupnosti, zatímco časový posuv rovnoměrně. 
Lze také ukázat, že vzorky spektra v těchto bodech nesou úplnou informaci o původním 
signálu, který je možné přesně rekonstruovat. Definiční integrál je nahrazen sumou  
∑
−
=
=
1
0
),(
N
n
nDWT fkjS nkj w, ,                                                  (2.5) 
kde  fn = f(nT) jsou vzorky signálu, nkj w, je n-tý vzorek k-té posunuté verze diskrétní vlnky 
v měřítku 2j, N je počet vzorků signálu. Takto definované diskrétní spektrum má celkem N 
hodnot, což je daleko efektivnější než spektrum s N2 hodnot, které by bylo získáno při 
rovnoměrném vzorkování. I přes mnohem menší počet analyzovaných vzorků je stále možná 
rekonstrukce původního diskrétního signálu.  
Diskrétní vlnkovou transformaci lze v diskrétním čase [6] vyjádřit pomocí ortogonální 
matice W  řádu nn × . Je-li ( )Tnyyy ,...,1=  vektor délky n, pak jeho vlnkovou transformací je 
vektor ( )Tnddd ,...,1=  získaný jako 
( )yWd ⋅= .                                                            (2.6) 
 
Inverzní vlnková transformace je vyjádřena jako dWdWy T== −1  díky ortogonalitě W. 
Z toho vyplývá důležitá vlastnost vlnkové transformace – linearita. Při provádění konečné 
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diskrétní vlnkové transformace lze násobení vektoru y ortogonální maticí W nahradit 
algoritmem, který pochází od S. Mallata [7]. Vstupní vektor y prochází filtrem typu horní 
propust h, resp. filtrem typu dolní propust g (tyto filtry jsou tzv. kvadraturní zrcadlové filtry, 
jejich moduly kmitočtových charakteristik jsou vzájemně zrcadlově obrácené). Výsledné 
posloupnosti jsou decimovány. Tím jsou získány nové posloupnosti (dvakrát kratší než 
vstupní signál). Koeficienty takto získané pomocí h jsou nazývány detailními waveletovými 
koeficienty D a koeficienty získané pomocí g jsou nazývány aproximační waveletové 
koeficienty A. Detailní koeficienty jsou uchovány a popsaný způsob se může opakovat s tím, 
že místo y je filtraci a decimaci podroben vektor aproximačních koeficientů což ilustruje    
obr. 2.2. Počet provedených filtrací se nazývá hloubkou dekompozice [8].  
 
 
Obr. 2.2:ֹ Algoritmus dekompozice S. Malata [7] hloubky dekompozice 3. 
Podobně při inverzní transformaci není třeba násobit vektor waveletových koeficientů 
maticí WT. Algoritmus rekonstrukce je podobný algoritmu dekompozice. Do posloupností 
aproximačních, resp. detailních koeficientů jsou vloženy nuly, tzn. je prováděna interpolace a 
následně se provádí filtrace pomocí rekonstrukčních filtrů h a g. Výsledky jsou sečteny a tím 
jsou získány aproximační koeficienty příslušné k úrovni o jedna vyšší. Tento postup se 
provádí rekurzivně dle hloubky dekompozice - tak je získán výchozí signál v časové doméně. 
Rozdílné vlnky mají rozdílné filtry h,g. Většinou se jedná o filtry typu FIR (Finite Impulse 
Response – filtry s konečnou impulzní odezvou), existují však i vlnky, jejichž filtry jsou typu 
IIR (Infinite Impulse Response – filtry s nekonečnou impulzní odezvou). 
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2.3.2  Dvourozměrná vlnková transformace 
 
Při zpracování obrazových dat je nutné využít dvourozměrné diskrétní vlnkové transformace, 
někdy také označované jako 2D-DWT. Stejně jako v jednorozměrném případě jde o lineární 
filtraci. Existují dva přístupy – neseparabilní, kdy impulzní odezva je konvoluována s 
obrazovým signálem přímo ve dvourozměrném prostoru, a na separabilní, kdy je možné filtr 
rozložit na řádkový a sloupcový.  Příkladem separabilního přístupu je pyramidový algoritmus 
pro 2D vlnkovou transformaci (obr. 2.3). Jeden krok algoritmu spočívá ve filtraci obrazu po 
řádcích, decimaci výsledku, následné filtraci po sloupcích a opětovné decimaci výsledku.  
 
Obr. 2.3: Postup dvourozměrné vlnkové transformace. 
 
Protože je využíváno dvou dekompozičních filtrů, je dosaženo touto cestou celkem 
čtyř výsledných obrazů, všechny přesně poloviční velikosti vzhledem k původnímu obrazu. 
Výstupem algoritmu jsou čtyři skupiny koeficientů – aproximační A1, horizontální H1, 
vertikální V1, a diagonální D1. Další krok transformace je proveden na základě koeficientů A1 
a ve výsledku je dosaženo opět čtyř polovičních matic koeficientů. Tento postup se opakuje 
až do požadované hloubky dekompozice. Tímto způsobem je dosaženo dekompozičního 
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obrazce, který je na obrázku Obr. 2.4. Rekonstrukce se provede analogicky přesně opačným 
způsobem. Operace decimace se nahradí vložením nuly za každý prvek [8]. 
 
  
(a)                                                              (b)   
Obr. 2.4: Rozklad obrazu na dekompozici: a) vstupní obraz  b)dekompozice hloubky 2 
vlnkou Haar [8]. 
 
2.3.3  Vlnkové filtry 
 
Volba filtrů je odvislá od volby mateřské vlnky, která se bude používat. Pokud by totiž 
vlnkové koeficienty nebyly nekvantovány a opět jen načteny v původní podobě při 
dekódování, pak by díky podmínce dokonalé rekonstrukce bylo dosaženo zcela identického 
dekódovaného obrazu (bez uvažování zaokrouhlovací chyby) při použití jakékoliv mateřské 
vlnky a jakékoliv úrovně dekompozice. Ale protože všechny koeficienty nejsou ukládány 
(resp. nemusí se ukládat jejich přesná hodnota), objevují se v dekódovaném obrazu chyby a 
rušivé artefakty. Dá se snadno dokázat (protože vlnková dekompozice / rekonstrukce není ve 
své podstatě nic jiného než konvoluce), že tyto artefakty budou tvarově a plošně související s 
mateřskou vlnkou. Proto je otázka správné volby vlnky důležitá. Vlnky je možno klasifikovat 
do dvou druhů, ortogonální a biortogonální. 
Ortogonální vlnkou je nazývána taková vlnka, jejíž mateřská vlnka s parametry j,k  
splňuje následující podmínku: 
∫
∞
∞−
=⋅= 0)()(,
,,,,
dttt mlkjmlkj ψψψψ       pro  mklj ≠≠ ,                     (2.7) 
 
 Typickými zástupci této kategorie 
ortogonálních vlnek jsou stejn
podmínku (3.7) nesplňuje
wavelet) taková, že splňuje
           
,
*
,kj ψψ
Biortogonální vlnky jsou mnohem více univerzální a poskytují p
větší volnost, než vlnky ortogonální. Z 
délka nemusí být stejná a nemusejí mít ani sudý po
 
(a) 
Obr. 2.5: Ukázka vlnek
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jsou např. vlnky Daubec
ě dlouhé a mají vždy sudý počet prvků. Vlnka 
, platí však následující podmínka. Existuje vlnka (tzv. 
 
∫
∞
∞−
=⋅= 0)()( ,*
,
, dttt mlkjml ψψ   pro  lj ≠ ,
ř
hlediska filtrace jsou získány č
čet prvků. Příklad vlnek je na
                                                                       (b)
: (a) vlnka Haar, (b) vlnka Daubec
Předzpracování  
hies. Všechny filtry 
biortogonální již 
duální 
mk ≠
  
              (2.8) 
i návrhu filtrů daleko 
tyři filtry, přitom jejich 
 obr. 2.5. 
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3 Segmentace 
 
Segmentaci můžeme popsat jako vyčlenění oblasti zájmu (region of interesting - RoI). Jsou 
to takové postupy, které zajistí, že se následující analýza bude vztahovat pouze k jeho 
určitým částem, které přenášejí nejdůležitější informaci. Typickými zástupci těchto metod 
jsou prahování, detekce bodů, přímek, hran, hranice objektů a hranice oblastí. 
Statistické metody - v tomto případě je základem segmentace statistická analýza 
obrazových dat, nejčastěji hodnot pixelů. Strukturní informace je obvykle zanedbávána. 
 Metody orientované na detekci hran v obraze (edge-based) - lokální hrany jsou 
detekovány pomocí hranových detektorů na základě rozdílu hodnot okolních pixelů. Hranový 
detektor je algoritmus, který produkuje množinu hran (bodů, pixelů, nebo fragmentů) 
v obraze. Existuje mnoho hranových detektorů. Podrobněji budou popsány později. 
Metody orientované na regiony v obraze (region-based) - principiálně jsou stejné 
jako hranově orientované metody. Pokud lze identifikovat hrany, měly by teoreticky 
ohraničovat regiony nalezené region-based segmentací. Kontury regionů však mohou být 
porušené, nemusí ohraničovat celý region. Ani v opačném případě není zaručeno, že hranice 
regionů nalezené edge-based metodou budou stejné jako ty nalezené region-based 
metodou. A v praxi také nejsou stejné.. 
Znalostní metody (knowledge-based) - znalost vlastností segmentovaných objektů 
(tvar, barva, struktura, apod.) mohou segmentaci značně ulehčit. Metody patřící do této 
kategorie využívají soubor předloh či modelů již segmentovaných. Soubor je generován 
automaticky ze souboru trénovacích dat, nebo jsou do něj informace vloženy ručně, na 
základě lidské zkušenosti. V průběhu segmentace algoritmus hledá transformaci známých 
objektů, šablon v souboru, na objekty nalezené v obraze. Tento proces se obvykle nazývá 
atlas-warping a nejčastěji využívá lineární transformace [6]. 
 
3.1 Statistické metody  
 
3.1.1 Prahování 
 
Prahování je nejjednodušší statickou segmentační metodou. Využívá se toho, že objekty 
v obraze charakterizuje konstantní odrazivost nebo pohltivost svého povrchu. Prahováním se 
vstupní obraz f transformuje na výstupní binární obraz g dle vztahu  
 
( ) ( )( )

<
≥
=
Tjifpro
Tjifprojig
,0
,1
, ,                                                   (3.1) 
kde T představuje tzv. práh a hodnota g(i,j)=1 přísluší objektům a g(i,j)=0 náleží pozadí. 
Prahování je například vhodné využít u obrazu, na kterém jsou objekty, které se nedotýkají, 
výrazně se lišící jasem od pozadí. Pro prahování je velmi důležité zvolit správný práh. 
Prahování celého obrazu pouze jedním prahem bývá neúspěšné, protože hodnoty jasu 
objektů a pozadí nemusí být na celém obraze rovnoměrné. V takovém případě se dá využít 
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prahování s proměnným prahem. Hodnoty tohoto prahu se v obraze určují lokálně. Další 
vztahy pro prahování se odvozují od základního vztahu (4.1). Příkladem je  
 
( ) ( )


 ∈
= jinak
Djifprojig
0
,1
, ,                                                     (3.2) 
kde D představuje množinu jasových úrovní. Obraz je pak segmentován na hodnoty 
z množiny D a na hodnoty ostatních oblastí. Tento způsob prahování se dá využít také pro 
detekci hranic objektů, a to v případě, že se některé hodnoty jasu nacházejí pouze na 
hranicích mezi pozadím a objektem. Když se z těchto hodnot vytvoří množina Z, získáme 
prahováním hranice objektů. Další možností je prahování s více prahy. Tímto způsobem se 
získá obraz s určitým počtem jasových úrovní podle vztahu 
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V případě potřeby se dá použít také tzv. poloprahování, kde se odstraní například pouze 
pozadí. Pro tuto metodu platí vztah 
 
( ) ( ) ( )


 ∈
= jinak
Djifprojihjig
0
,,
, .                                    (3.4) 
 
Ideální práh se určuje většinou podle histogramu. Ten je dvouvrcholový v případě, že 
objekty mají přibližně stejný jas a jsou jasově odlišné od pozadí. Pak jeden vrchol odpovídá 
objektům a druhý pozadí. Body, které leží v histogramu, odpovídají hraničním bodům, proto 
nejsou v obraze zastoupeny tak často. Pro práh je tedy ideální, aby odpovídal hodnotě mezi 
maximy. Histogram obrazu může mít také více vrcholů. V takovém případě jde určit více 
hodnot prahů, a to v minimech mezi dvěma maximy. Rozhodnout jestli je histogram dvou 
nebo vícevrcholový je ovšem složité. 
 
3.1.2 Adaptivní prahování 
 
U obrazů, ve kterých se vyskytují oblasti s ostrými stíny nebo vysokým jasem, je určení 
jednoho globálního prahu nevhodné, protože existuje více hraničních oblastí mezi objekty a 
pozadím. Určením jednoho takového prahu by se některé objekty schovaly do pozadí a 
naopak části pozadí by byly klasifikovány jako objekt, což ilustruje obr. 3.1. Tento problém 
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řeší adaptivní prahování, které rozdělí obraz na menší části a v každé z nich určí práh 
lokálně.  
 
 
Obr. 3.1: Ukázka globálního prahování u obrazu s ostrými stíny a jasnými místy [9] 
Vstupní obraz je nejprve rozložen na menší části tzv. subobrazy. V nich je menší 
rozsah hodnot jasu, což je mnohem vhodnější pro prahování. Z histogramu je získán 
optimální prah pro každý subobraz, pomocí kterého už se standartně rozdělí pixely na oblasti 
zahrnující objekty a na pozadí. Důležitým aspektem pro dosažení nejlepších výsledků je 
volba velikosti subobrazu. Ten musí být dost velký, aby zahrnul pixely objektů i pozadí. 
V opačném případě je vypočten špatný práh, protože není možné určit hranici mezi objektem 
a pozadím. Na druhou stranu zase subobraz nesmí být příliš velký, aby neobsahoval větší 
rozsah jasových hodnot. V takovém případě nastane stejný problém jako u globálního prahu.  
Volba jednotlivých prahů se provádí pomocí mediánu, průměrováním nebo pomocí 
průměru minimální a maximální hodnoty jasu subobrazu [9]. Další možností výpočtu prahu je 
iterativní metoda, která je odolnější vůči šumu: 
 
1. Zvolení prahu T může být náhodné nebo jako výstup některé z předchozích metod 
2. Subobraz je rozdělen na pixely patřící objektu S1 a patřící pozadí S2. Jsou získány 
dvě sady hodnot: 
 ( ) ( )( )

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≥
=
TjifproS
TjifproSjig
,
,
,
2
1
                                                    (3.5) 
3. Z obou sad je vypočtena průměrná hodnota 
4. Vypočtení nového prahu T´ jako průměru hodnot z předchozího bodu 
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2
21 SST +=′                                                         (3.6) 
5. Nový práh T´je použit v bodě 2. a proces se opakuje až do té doby než se starý práh 
nebude rovnat novému (konvergence). 
 
 
Obr. 3.2: Adaptivní prahování. Volba prahu průměrováním, velikost subokna 75x75 pixelů [9] 
Použitím adaptivního prahování je dosaženo mnohem lepších výsledků. Není 
ztracena část obsahující ostré stíny ani část s příliš velkým jasem, což ilustruje obr. 3.2. 
 
3.1.3 Metody orientované na detekci významných hran v obraze (edge-based) 
 
V obraze je hrana dána vlastnostmi obrazového elementu a jeho okolím. Je určena podle 
náhlé změny obrazové funkce ),( yxf . Pro výpočet změny funkce dvou proměnných se 
používají parciální derivace. Operátor udávající změnu funkce se nazývá gradient. Jedná se 
o vektorovou veličinu ∇ , která určuje směr největšího růstu funkce (směr gradientu) a také 
strmost tohoto růstu (modul gradientu). Pixely, které mají velký modul gradientu, nazýváme 
hranami. 
 Pro spojitou obrazovou funkci ),( yxf se určí velikost gradientu ),( yxf∇  a směr 
gradientu ψ  vztahy  
 kde ),arg( yx  je úhel (v radiánech) mezi radius
 
Obr. 3.3: Ukázka smě
 
Někdy se může stát, že nás zajímají v obraze místa s výrazn
měnícím jasem) aniž bychom hled
používá Laplaceův operátor tzv. 
řádu. Laplacián 2∇  je nulový pro monotónn
okolí tam, kde je maximální velikost gradientu 
 
Hrany, které jsou v obraze nalezené lokálními operátory, se dají použít pro hledání hranic 
objektů. Jelikož objektu odpovídají oblasti homogenního jasu, odpovídají pixely s vysokou
hodnotou gradientu bodům hranice. Pixely hran se spojují do hranic, a proto m
hrany někdy definován jako kolmý na sm
mohou hranové pixely spojovat do hranic.
Hrany se dají také tř
daném pixelu. Na obrázku
skoková hrana a tenká linie jsou idealizované. V reálném obraze lze najít pouze profil 
odpovídající profilu zašumě
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ěr gradientu. Při volbě této orientace hrany se 
 
ídit podle jasového jednorozměrného profilu ve sm
 jsou uvedeny profily nejběžnějších hran. St
lé hrany [11]. 
Segmentace  
                       (3.7) 
(3.8) 
řadnou osou x. 
 
 [10]. 
čelu se často 
),( yxg  v příslušném 
 
 (3.9) 
 
ůže být směr 
ěru gradientu v 
řechová hrana, 
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Obr. 3.4: Různé typy hran [12]. 
Gradientních operátorů se využívá také pro ostření obrazu. Ostřením obrazu se 
upraví obraz tak, aby hrany v něm byly strmější. Z hlediska frekvenčního spektra odpovídá 
ostření zdůraznění vysokých frekvencí. Pro obraz g , který je výsledkem ostření obrazu f  
lze napsat  
  
),(),(),( yxCSyxfyxg −=
,                                                 (3.10) 
kde C představuje kladný součinitel, který udává požadovanou sílu ostření a ),( yxS je 
operátor udávající strmost změny obrazové funkce v příslušném bodě. Strmost může být 
také definována Laplaciánem nebo modulem gradientu. V digitalizovaném obraze se 
parciální derivace aproximují pomocí diferencí  
 
),1(),(),( yxfyxfyxfx −−=∆ ,         
)1,(),(),( −−=∆ yxfyxfyxfy .
                                          
(3.11)
 
Diference můžeme vyjádřit také symetricky  
 
),1(),1(),( yxfyxfyxfx −−+=∆ ,      
 ),1()1,(),( yxfyxfyxfx −−+=∆ ,
                                      
(3.12) 
 
této operace se obvykle nevyužívá, protože zůstává zanedbán vliv pixelu ),( yx  [11].  
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Gradientní operátory udávající strmost obrazové funkce se dají rozdělit do dvou kategorií: 
  
1. Operátory aproximující derivace obrazové funkce pomocí diferencí, jejichž myšlenka 
je uvedena ve vztahu (3.9). Některé operátory jsou invariantní vůči rotaci např. 
Laplacián a mohou být počítány pomocí konvoluce, ve které je využita jediná maska. 
Jiné operátory, které aproximují první derivaci, využívají více masek odpovídajících 
příslušné orientaci. Z nich se pak vybírá ta maska, která nejlépe lokálně aproximuje 
obrazovou funkci. Tímto výběrem jedné z masek je určen i směr gradientu 
(orientace).  
2. Operátory hledající hrany v místech, kde druhá derivace obrazové funkce prochází 
nulou. Příkladem této skupiny je Cannyho hranový detektor.  
 
3.1.4 Operátory aproximující derivace obrazové funkce 
 
Operátory aproximující derivace obrazové funkce se dají vyjádřit jako masky pro diskrétní 
konvoluci popsanou podle vztahu (3.9). Jednotlivé operátory zde budou uváděny pomocí jim 
odpovídajícího konvolučního jádra k . Směrový operátor má tolik jader k , kolik směrů 
rozlišuje. Problémem těchto operátorů je značná citlivost na šum. Všechny následně 
uvedené operátory aproximují první derivaci obrazové funkce, výjimku tvoří Laplaceův 
operátor, který využívá druhé derivace. Výběr vhodného operátoru se často opírá 
o experiment a také o charakter obrazu [11]. 
 
Robertsův operátor  
 Jedná se o nejstarší a velmi jednoduchý operátor, který využívá pouze okolí 2x2 
obrazového bodu. Jeho konvoluční masky jsou 
 






−
=
10
01
1k ,    





−
=
01
10
2k .   (3.13) 
Velikost gradientu se počítá podle vztahu  
 
y)1,g(x-1)yg(x,1)y1,g(x-y)g(x, +++++ .
 
(3.14) 
Operátor Prewittové 


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

−−−
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1k ,     


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


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


−−
−=
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2k ,       










−
−
−
=
101
101
101
3k …
     
     (3.15) 
Gradient tohoto operátoru je odhadován v 3x3 pro osm směrů. Vždy se vybírá jedna maska z 
osmi, které odpovídá největší modul gradientu. Samozřejmostí je možnost vytvářet i větší 
masky s podrobnějším směrovým rozlišením [11].  
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Sobelův operátor 
Pouze první tři masky. Ostatní si lze představit pootočením. 
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  (3.16) 
Sobelův operátor je často používán pro hledání svislých a vodorovných hran. K těmto 
operacím postačí pouze masky 1k  a 3k  [11]. 
 
Robinsonův operátor 
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        (3.17) 
  
Kirschův operátor 
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(3.18) 
 
Laplaceův operátor 
Laplaceův gradientní operátor 2∇  aproximuje druhou derivaci, je invariantní vůči otočení a 
udává pouze velikost hrany a ne její směr. V digitálním obraze může být také Lalplacián 
aproximován pomocí diskrétní konvoluce. Používá konvoluční jádra 3x3 pro 4-sousedství a 
8-sousedství [11]. 
 

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                       (3.19) 
 
Někde se můžeme setkat také s Laplaciánem, který využívá větší váhu pixelů blíže 
reprezentativnímu bodu masky. V takovém případě neplatí invariantnost vůči otočení 
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. 
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Nevýhodou tohoto operátoru je velká citlivost na šum, protože se snaží aproximovat 
druhou derivaci primitivními prostředky. Další nevýhodou je dvojitá odezva na hrany, kterým 
odpovídají tenké linie v obraze [11].  
 
3.1.5 Cannyho hranový detektor 
 
Detekce hran je postup, při kterém se pracuje lokálně na úrovni jednotlivých bodů obrazu. 
Velkým problém nastává při volbě měřítka, protože hrany se hledají jako diference jasu bodů 
obrazu v nějakém okolí. Správná velikost tohoto okolí se ve většině případů nedá vybrat 
přímo. Důvodem je, že velikost okolí závisí na velikosti objektů v obraze. Tento problém se 
řeší tak, že zkoumaný jev se vyjádří pomocí formálního popisu (model) pro každé z různých 
rozlišení (měřítko). Poté se dají studovat kvalitativní změny ve formálním modelu pro různá 
rozlišení. Takto lze získat znalost o zkoumaném jevu, která není viditelná v jediném rozlišení. 
Na principu různých rozlišení a hledání nejlepšího z nich, je založen právě Cannyho 
hranový detektor. Základní myšlenka je, že skokovou hranu lze hledat filtrem. Aby byl 
detektor optimální pro skokové hrany, musí splňovat následující tři kritéria. 
Detekční kritérium požaduje, aby nebyly přehlížené významné hrany a aby na jednu 
hranu nebyla vícenásobná odezva.  
Lokalizační kritérium požaduje minimální rozdíl mezi polohou skutečné a nalezené 
hrany. 
Jednoznačná odezva zajišťuje, aby nebyla vícenásobná odezva na jednu hranu. V 
tomto případě se na rozdíl od prvního kritéria požadavek týká zejména zašumělé a nehladké 
hrany. 
 Nejprve byl detektor vyvinut pro 1D signál a bylo nalezeno řešení pro první dvě 
kritéria optimalizace. Přidáním třetího kritéria byla nutná eliminace šumu, k čemuž se zde 
využívá filtrace Gaussiánem. Zobecněním detektoru do 2D je hrana dána polohou, orientací 
a velikostí (výška schodu).  
 Jestliže G  představuje 2D Gaussián a obrázek má být podroben konvoluci s 
operátorem 
nG , představující první derivaci G  ve směru gradientu d , platí vztah 
Gd
d
GGn ∇=∂
∂
= . .                                                      (3.21) 
 
Směr gradientu není znám, ale existuje jeho odhad. Normála k hraně obrázku g  se odhaduje 
jako 
)*(
)*(
gG
gGd
∇
∇
= .                                                            (3.22) 
 
Pozice hrany pak odpovídá lokálnímu maximu konvoluce obrazu g  s operátorem 
nG  ve 
směru d  
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0* =
∂
∂ gG
d n
.                                                        (3.23) 
 
Dosazením 
nG  ze vztahu (3.22) do předchozího vztahu se získá vztah, který ukazuje 
nalezení lokálních maxim ve směru kolmém na hranu. 
0*2
2
=
∂
∂ gG
d
                                                       (3.24) 
 
Síle hrany (velikosti gradientu intenzity) odpovídá vztah 
)*(* gGgGn ∇= .
                                                     
(3.25) 
 
Problémem při detekci hran je vícenásobná odezva na jednu hranu, způsobená 
šumem. Tomuto problému se předchází prahováním, čímž se zvolí, která hrana se považuje 
za významnou. Po prahování jsou ovšem hrany většinou nesouvislé i přes to, že by tomu tak 
nemělo mnohdy být. Tyto potíž lze vyřešit prahováním s hysterezí, čehož využívá i Cannyho 
hranový detektor. Silné hrany s modulem gradientu nad vyšším prahem 1T  jsou považovány 
za hranové pixely. Hrany s menším modulem gradientu než 1T  se považují za hrany 
způsobené šumem, jsou-li ale souvislé se silnou hranou může se jednat i o hranové pixely. 
Proto přesahuje-li modul gradientu nižší práh 2T  jsou i tyto body považovány za hranové. 
 Správné měřítko hranového detektoru závisí na velikosti objektů v obraze. Měřítko 
představuje střední kvadratická odchylka Gaussiánu σ . Je–li významnější odezva na více 
měřítek, použije se nejmenší měřítko z důvodu nejlepší lokalizace hrany. 
 Cannyho detektor zahrnuje také způsob syntézy z odezev detektoru v různých 
měřítkách. Jedná se o postup, při kterém jsou označené jako hrany odezvy pro nejmenší 
měřítko a hrany pro větší měřítka se pak syntetizují z nich. Syntetizovaná odezva je pak 
porovnána se skutečnou odezvou pro větší měřítko σ . 
 Cannyho hranový detektor je považován za pokročilý hranový detektor. Běžně ovšem 
nebývá obsažena syntéza odezev [11].  
 
3.2 Metody orientované na regiony v obraze (region-based) 
 
3.2.1 Zvětšování oblastí 
 
Metoda šíření oblasti je konceptuálně nejjednodušším postupem: sousední pixely 
s podobnou amplitudou jsou seskupovány k sobě a vytváří segmentovanou oblast. V praxi 
jsou ovšem pravidla řídící seskupování poněkud složitější. 
Při segmentaci jsou nejdříve vytvořeny atomické oblasti pomocí kvantizovaných hodnot 
pixelů. V následujícím kroku jsou odstraňovány slabé hrany mezi atomickými oblastmi, tj. 
oblasti jsou spojovány do větších celků, jsou-li splněna definovaná kritéria. Jednotlivé 
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metody se mohou lišit pravidly pro počáteční rozdělení oblastí i kritérii pro jejich následné 
spojování. Výsledek spojování je též závislý na pořadí, v jakém jsou oblasti spojovány. 
Heuristikou ovlivňující proces spojování může být např. síla společné hranice mezi 
sousedními oblastmi. Je-li hranice slabá, může být tzv. rozpuštěna a oblasti se spojí. Pro 
testování síly hrany se používá tzv. super-grid, který navíc obsahuje informace o rozdílu 
hodnot sousedních pixelů (si,j). Síla hrany je pak dána 


 <
= jinak
Tspro
v
ji
ji 0
1 1,
,
,                                                    (3.26) 
kde T1 je práh určující, kdy se již jedná o silnou, resp. slabou hranu. Další pravidlo je 
založené na testování délky obvodů jednotlivých regionů (li, lj) a jejich společné hranice (W, 
počet slabých hran společné hranice). 
( ) 2,min Tll
W
ji
<                                                          (3.27) 
Posledním zde uvedeným kritériem je 
3Tl
W
< .                                                              (3.28) 
kde l je délka společné hrany [6]. 
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4 Návrh algoritmu 
 
Na vstup algoritmu je přiveden šedotónový (greyscale) obrázek. Ten je rozložen na dílčí 
bloky (sub-images). Každý blok je postupně rozložen pomocí 2D-DWT na jednotlivé složky. 
Z detailních pásem jsou odvozeny matice současného výskytu. Z matic jsou vypočteny 
jednotlivé koeficienty vlastností pro např. kontrast, entropii, stíny atd. Postup se opakuje pro 
všechny bloky v obrázku. Podle těchto koeficientů jsou bloky sestupně seřazeny. Blok 
s největšími změnami Smax je vybrán jako zdrojový. Na základě prahování a sousedství jsou 
postupně přidávány další bloky až do označení celého objektu [13]. 
 
 
Obr. 4.1: Blokové schéma navrhovaného algoritmu 
 
4.1 Rozklad na bloky 
 
Vstupní obraz je rozložen na jednotlivé nepřekrývající se bloky o velikosti zvoleného okna. 
To může mít například velikost 32x32 nebo 16x16 pixelů. Jeho volba závisí na velikosti 
vstupního obrazu. Rozklad začíná v levém horním rohu obrázku [13].  
 
 
Obr. 4.2: Rozklad obrazu na bloky 
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4.2 2D-DWT rozklad 
 
Pomocí dvojrozměrné diskrétní vlnkové transformace jsou bloky rozloženy na dílčí pásma. 
Hloubka dekompozice závisí na velikosti zvoleného okna. Pokud je okno větší, je možné 
použít větší hloubku dekompozice. Naopak při zvolení menšího okna nelze použít větší 
hloubky dekompozice, protože při každém stupni transformaci se zmenšuje matice 
koeficientů na polovinu.  
4.3 Výpočet matice současného výskytu 
 
Z detailních koeficientů (horizontální, vertikální diagonální) je vypočítána tzv. matice 
současného výskytu (co-occurrence matrix). Pomocí takové matice lze vyjádřit opakovaný 
výskyt určitého šedotónového uspořádání. To se může se vzdáleností měnit velmi rychle u 
jemných textur nebo naopak velmi pomalu u hrubých textur. Lze jej vyjádřit jako matici 
příbuzných frekvencí ( )jiC ,d,θ , popisující, jak často se dva pixely s hodnotou šedi i, j objevují 
v okně vzdálené od sebe o d ve směru θ, který může nabývat hodnot  0°, 45°, 90° a 135° 
(obr. 4.3). 
 
                                  (a)                        (b)                        (c)                    (d) 
Obr. 4.3: Možné směry matice současného výskytu pro pixely i a j. a) θ=135° b) θ=45°  
c) θ=0° d) θ=90° [13]. 
Matice současného výskytu je symetrická a její velikost závisí na počtu stupňů šedi 
nacházejících se v analyzovaném obraze. Ukázka výpočtu této matice je na obr. 4.4. 
V analyzovaném obraze je zjištěno kolikrát se vedle sebe vyskytuje hodnota pixelu 1 a 
výsledek je zapsán na první místo matice současného výskytu. Totéž se opakuje pro 
hodnoty 1 a 2. Tento postup pokračuje až do vyčerpání kombinací. Tím je získána matice 
pro úhel θ=0°. Stejným zp ůsobem jsou získány další 3 matice pro úhly θ=45° θ=90° θ=135° 
[13]. 
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Obr. 4.4.: Ukázka výpočtu matice současného výskytu pro vzdálenost d=1 a úhel θ=0° 
 
4.4  Výpočet vlastností bloků 
 
Z matice součastného výskytu jsou vypočítat koeficienty, které popisují jednotlivé bloky a na 
jejichž základě se dá určit, zda jde o hledaný objekt. Důležitými vlastnostmi jsou kontrast, 
celková energie, entropie, lokální homogenita a maximální pravděpodobnost. Dalšími 
důležitými koeficienty bloku jsou shluky stínů a výstupků. 
 
Tab. 4.1: Vzorce pro výpočet koeficientů vlastností bloku 
kontrast ( ) ( )jiCjiC n ji ,0. 21 ∑ = −=  
celková energie ( )jiCC n ji ,0. 22 ∑ ==  
entropie ( ) ( )∑
=
=
n
ji jiCjiCC 0.3 ,log,  
lokální homogenita ( ) ( )∑ = −+=
n
ji jiCjiC 0. 24 ,1
1
 
maximální pravděpodobnost ( )jiCC ji ,max ,5 =  
shluky stínů ( ) ( )∑
=
−+−=
n
ji YX jiCMjMiC 0.
3
6 ,  
shluky výstupků ( ) ( )∑
=
−+−=
n
ji YX jiCMjMiC 0.
4
7 ,  
 
V jednotlivých koeficientech je ( )jiC ,   matice současného výskytu z předchozího kroku pro 
všechny 4 úhly a M lze vyjádřit jako  
 
( )∑
=
=
n
jiX jiiCM 0. ,
        
( )∑
=
=
n
jiY jijCM 0. , .
   
(4.1) 
 
 
 Některé koeficienty se ješt
závisející na velikosti jejich dynamického rozsahu. Kontrast je normalizován lineárn
zatímco shluky stínů a výstupk
 
4.5 Určení zdrojového okna 
 
Jednotlivé bloky jsou seř
s největší hodnotou kombinace koeficie
prvním, ve kterém se vyskytuje hledaný objekt. Nyní je možné ur
koeficientů z prvních několika oken
4.6 Zvětšování oblasti
 
Zvětšování oblasti je regionov
základě homogenity okolí. 
U nejbližších 8 sousedních blok
s hodnotou Smax a prahem A. Pokud je 
označeno jako součást hledaného objektu. Pokud je naopak hodnota blíže A, blok nepat
hledaného objektu. Když není nalezen mezi 8 sousedními bloky žádný
objekt, algoritmus je ukončen. Tento postup se opakuje pro dalších 16 sousedních blok
až po jeho ukončení (obr. 
pomocí obdélníku nebo je vytvo
nalezený objekt v původním obraze
 
Obr. 4.5: Sousední bloky, tmav
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5 Implementace do prostředí MATLAB 
 
5.1 Detekce objektů s využitím vlnkové transformace 
 
Úkolem algoritmu je s využitím vlnkové transformace nalézt v obraze obecný objekt a označit 
jej. Obraz je nutné segmentovat a popsat jeho části tak aby vyhledávací algoritmus byl 
schopen rozlišit hledaný objekt od pozadí. Vlnková transformace je využita pro rozložení 
obrazu na matice koeficientů. 
Nejprve je načten vstupní obraz. Ten je podroben testu na počet barevných hladin a 
převeden do matice typu double. Z té je určena velikost obrázku a vypočtena velikost okna. 
Pomocí cyklu se prochází obrázkem přes řádky a sloupce a pro každé okno jsou 
pomocí vlnkové transformace vypočteny tři matice detailních koeficientů. Vypočtené 
aproximační koeficienty nejsou důležité a tak jsou vypuštěny. Z matic detailních koeficientů 
je vypočítáno 12 matic shodného výskytu, které jsou dále normalizovány. Nyní jsou z každé 
matice vypočteny 3 vlastnostní koeficienty, a to kontrast, shluky stínů a shluky výstupků, 
které jsou průměrovány. Tyto tři koeficienty se musí normalizovat, protože každý z nich má 
jiný dynamický rozsah. Nakonec je z nich vytvořen také průměr. Výsledkem je matice 
průměrných vlastností, ve které každý prvek charakterizuje jedno okno. Velikost výsledné 
matice je shodná s počtem oknem a je připravena pro další zpracování.  
 
    
 (a)                                                                            (b) 
Obr. 5.1: Ukázka matice vlastností: a)vstupní obraz, b) matice vlastností 
 
Pro konečné hledání objektu je možné zvolit jednu ze dvou metod – zvětšování 
oblastí nebo modifikované zvětšování oblastí. Výsledkem je binární maska označující 1 
objekty a 0 pozadí. 
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5.2 Adaptivní prahování 
 
Nejprve je načten vstupní obraz. Ten je podroben testu na počet barevných hladin a 
převeden do matice typu double. Z té je určena velikost obrázku a vypočtena velikost okna. 
Na celý obraz je aplikována funkce matlabu adaptivetreshold, která vytvoří binární 
obraz rozdělující pixely na objekty - log 0 a pozadí - log 1. Parametry funkce jsou velikost 
lokálního okna a práh. Pro určování lokálního prahu lze zvolit postup pracující s průměrem 
nebo s mediánem.  
Binární obraz je procházen oknem skrz řádky a sloupce a je vypočteno kolik pixelů 
patřící objektu obsahuje každé okno. Z těchto hodnot je sestavena matice, která určuje 
vlastnosti jednotlivých oken a je vhodná pro další zpracování, v tomto případě segmentaci. 
 
 
 (a)                                                               (b) 
Obr. 5.2: Adaptivní prahování: a) původní obraz, b)obraz po adaptivním prahování, 
parametry: práh 0,1; velikost lokálního okna 32 
 
Pro pozdější určení prahu je spočítáno kolik oken obsahují pixely patřící objektu. Následný 
postup je shodný s předchozí metodou. 
 
5.3 Detekce pomocí hran 
 
Nejprve je načten vstupní obraz. Ten je podroben testu na počet barevných hladin a 
převeden do matice typu double. Z té je určena velikost obrázku a vypočtena velikost okna. 
Podobným způsobem jako u adaptivního prahování je na celý obraz aplikována 
funkce matlabu edge, která vytvoří binární obraz zobrazující hrany v obrázku. Vstupem této 
funkce je práh a typ hranového detektoru - Sobel, Prewitt, Roberts, Canny. Tentokrát je však 
obraz invertován, tzn. logická 0 určuje pozadí a logická 1 hranu objektu. V každém okně je 
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vypočteno kolik obsahuje hranových pixelů a z těchto hodnot je opět vytvořena matice 
vhodná pro další zpracování shodně jako v předchozích algoritmech. 
    
(a)                                                                  (b) 
Obr. 5.3: Detekce hran. a) původní obraz, b)detekované hrany, parametry: práh 0,8; typ 
detektoru canny 
 
5.4 Zvětšování oblasti  
 
První vyhledávací metodou je zvětšování regionů, jejíž princip je popsán v kapitole 5.6. 
Nejprve je vypočítána průměrná hodnota z matice průměrných vlastností získaná 
z předchozího zpracování. Tato hodnota je počítána jako součet všech oken vydělený 
počtem nenulových hodnot, který byl získán také v předchozím zpracování. Nalezena je také 
maximální hodnota, která určuje zdrojové okno. Z průměrné a maximální hodnoty je 
vypočítán práh, sloužící jako inicializační hodnota pro iterační algoritmus.  
V matici průměrných hodnot je nalezena maximální hodnota a její souřadnice uloženy 
do proměnné, určující startovní pozice algoritmu. Kolem této pozice jsou nalezeny 
souřadnice 8 sousedních hodnot. Je nutné ještě podmínkou omezit tyto souřadnice, aby se 
nějaká nedostala mimo rozsah matice.  
Hodnoty jednotlivých sousedních hodnot zdrojového okna jsou porovnány s prahem. 
Pokud jsou rovny nebo větší než práh, tak jsou ve výsledkové matici označeny 1, pokud jsou 
menší, tak je ponechána původní hodnota 0. V dalším kroku je počet sousedů zvětšen na 15 
a opět jsou porovnávány s prahem. Tento postup pokračuje, dokud jsou nalézány nové 
hodnoty větší než práh. V okamžiku, kdy počet předchozích hodnot označených 1 je shodný 
jako aktuální počet, podmínka ukončí algoritmus hledání. 
Výsledková matice má velikost shodnou jako matice průměrných vlastností a tvoří 
masku nalezených objektů. Tato maska je upravena pro velikost původního obrazu a 
vynásobena vhodnou hodnotou tak, aby po sečtení s původním obrazem bylo zřetelné, které 
části byly vybrány. 
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5.5 Modifikované zvětšování oblasti 
 
V průběhu implementace bylo zjištěno, že metoda zvětšování oblastí neměla příliš dobré 
výsledky a často selhávala. Proto byl algoritmus modifikován. Algoritmus začíná stejně jako 
zvětšování regionů. Je vypočtena průměrná hodnota, práh a maximální hodnota spolu 
s jejími souřadnicemi. 
Opět je testováno 8 nejbližších sousedů, tentokrát jsou však do zásobníku uloženy i 
souřadnice hodnot větších než práh. V dalším kroku se nezvětší oblast prohledávání, ale 
pouze se posune prohledávaný prostor na první souřadnice ze zásobníku. Je testováno opět 
8 nejbližších sousedů a uloženy souřadnice hodnot větších než práh na konec zásobníku. 
Tento postup pokračuje až do vyprázdnění celého zásobníku a tím nalezení všech hodnot 
objektů, navazujících na sebe. Je tak získána opět výsledková matice, která je po úpravách 
přičtena k vstupnímu obrazu.  
 
 
Obr. 5.4: Modifikované zvětšování oblastí. Způsob průchodu jednotlivými okny. 
 
5.6 Iterační určení prahů 
 
Základem algoritmu je princip popsaný v kapitole 3.1.2. Inicializačním prahem jsou hodnoty 
rozděleny na objekty a pozadí. Je vypočtena průměrná hodnota obou souborů a z nich 
znovu průměrem nový práh. Novým prahem se opět rozdělí hodnoty na objekty a pozadí a je 
vypočten nový práh. Tento postup se opakuje, dokud nejsou nový a starý práh shodné 
(konvergence) nebo do vypršení zadaného počtu iterací. 
5.7 Další výběr 
 
Další výběr je prováděn z výsledků segmentačních algoritmů. Nejprve jsou však vymazány 
hodnoty, které zahrnují výsledek prvního hledání, aby neovlivňovaly další výsledky. Je 
vypočítána nová průměrná hodnota, maximální hodnota a souřadnice maxima. Následuje 
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postup závisící na zvolené metodě hledání až do nalezení nové výsledkové matice, která je 
po úpravách sečtena se vstupním obrazem.  
5.8 Vložení šumu a rozmazání do obrazu 
 
Vložení šumu do obrazu bylo provedeno pomocí funkce imnoise. Byl vybrát šum typu 
„pepř a sůl“. Vstupem této funkce je zdrojový obraz a intenzita šumu od 0 do 1, kde hodnota 
1 je zcela zašumnělý obraz.  
 Rozmazání bylo provedeno pomocí symetrického Gaussovského filtru typu dolní 
propust. Filtr byl generován pomocí funkce fspecial s parametry velikost filtru a σ. 
Samotné filtrování bylo provedeno funkci imfilter. 
5.9 Rozhraní 
 
Pro zpřístupnění programu lidem, kteří nemají hlubší znalosti prostředí MATLAB, bylo 
vytvořeno grafické rozhraní, které dělá program tzv. „user friendly“. Rozhraní se skládá z 5 
základních částí (obr. 5.5).  
První částí je panel sloužící pro výběr, případně načtení vlastního vstupního obrázku. 
Pomocí menu lze vybrat jeden z přednastavených obrázků z testovací sady použité 
v kapitole 6. Obsahuje také tlačítko na zobrazení histogramu (obr. 5.6). 
Druhý panel tvoří globální nastavení, ve kterém se zadává velikost okna a počet iteračních 
kroků. Při zadání „konvergence“ v menu počtu iterací bude algoritmus hledat co nejpřesnější 
práh. 
Další panel slouží pro vložení šumu typu „pepř a sůl“. Rozsah hodnot je přednastaven 
od 0 do 100%. Hodnoty v menu jsou rozloženy po 10%. 
Tři další panely slouží pro nastavení a spuštění detekce objektů pomocí zvolených 
algoritmů. První aktivuje detekci používající vlnkovou transformaci. Nastavuje se zde typ 
použité vlnky. Druhý aktivuje algoritmus adaptivního prahování, ve kterém se nastavuje práh 
a velikost lokálního okna. Třetí aktivuje metodu využívající hranové detektory. Nastavuje se 
práh a typ hranového detektoru. Po první detekci se v příslušném panelu zobrazí další 
tlačítko umožňující nové hledání v načteném obraze. 
Poslední panel slouží pro zobrazení načteného obrazu a zobrazení výsledků detekce. 
Také zobrazuje stavová hlášení a název načteného obrazu. V pravém dolním rohu je 
detekování objektu zobrazena doba, kterou potřeboval vybraný algoritmus na zpracování. 
Všechny funkce a simulační program jsou vytvořeny v prostředí MATLAB R2007b 
verze 7.5.0.342. Bližší informace o funkcích jednotlivých částí programu jsou ve formě 
komentářů v příloze B. Návod na spuštění a obsluhu simulačního programu je také přiložen. 
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Obr. 5.5: Ukázka hlavního okna rozhraní pro obrázek „stíhačka“ 
 
 
Obr. 5.6: Ukázka okna histogramu pro obrázek „stíhačka“
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6 Výsledky simulací 
 
6.1 Způsob hodnocení 
 
Algoritmy byly testovány na dvou sadách obrázků. První sada obsahovala obrázky s jedním 
objektem. Druhá sada pak obrázky s více objekty pro testování funkce další výběr. Obrázky 
byly ze standardní sady pro zpracování obrazu [14] a vlastní. Tyto obrázky jsou v příloze B. 
Pro zkušební obrázky jednoho objektu byly vytvořeny masky, které slouží k zjištění kvality 
detekce. Testování bylo provedeno při různých nastaveních. Robustnost algoritmů byla 
zjištěna pomocí odolnosti vůči šumu a rozmazání obrazu. Dalším srovnávaným kriteriem 
byla také rychlost výpočtu. 
Pro každý vstupní obrázek byl vytvořen druhý, ve kterém bylo zcela potlačeno pozadí 
a byl invertován (obr. 6.1). Z takového obrazu je pak jednoduché vytvořit masku objektů. 
Tato maska je porovnávána s výsledky algoritmů.  
    
(a)                                                             (b) 
Obr. 6.1: Maska obrazu: a) původní obraz, b) invertovaný obraz s potlačeným pozadím 
Pokud metoda správně označí některou část objektu obsaženou i v masce, tak je jí 
přičten bod. Pokud v porovnání s maskou označí část pozadí, tak je jí jeden bod odečten. 
Tím je zajištěno objektivní porovnání metod a ošetřeny případy, kdy je nalezen celý objekt, 
ale s ním i hodně bodů v pozadí nebo když metoda označí pouze objekt, ale jen jeho malou 
část. V případech, kdy metoda zcela selže a dostane se tedy bodově do mínusu, je její 
výsledek brán jako 0. Maximální počet bodů určuje maska. Z dosaženého bodového 
hodnocení je vypočteno, kolik procent objektu bylo správně nalezeno (úroveň detekce).  
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6.2 Detektor objektů s využitím vlnkové transformace 
 
Tato metoda se při detekci opírá o změny kontrastu, shluků stínů a shluků výstupků. Proto 
má dobré předpoklady i pro dobré výsledky na obrázcích, v kterých jsou jemné vzory 
v pozadí nebo malý rozdíl jasových hodnot mezi objektem a pozadím (obr. 6.2).  
 
(a)                                                        (b) 
Obr. 6.2: Detekce pomocí metody využívající vlnkové transformace: a) jemné vzory 
v pozadí, b) malý rozdíl jasu mezi objektem a pozadí 
Důležitým parametrem při vyhledávání objektu je velikost okna. Pokud je okno příliš 
malé v porovnání s objektem tak má metoda problém s nalezením celého objektu, protože se 
soustředí na přechody mezi objektem a pozadím. V takovém případě může vyhodnotit 
vnitřek objektu jako pozadí. Na druhou stranu nesmí být okno ve srovnání s objektem ani 
moc velké. Potom metoda vyhodnocuje pozadí jako hledaný objekt, protože jej stejně jako 
lidské oko přehlídne. Na obr. 6.3 je ukázka detekce pro různé velikosti okna.  
 
(a)                                           (b)                                           (c) 
Obr. 6.3: Detekce pomocí vlnkové transformace pro různé velikosti okna: a)16x16, b)32x32, 
c)64x64 
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Dalším důležitým parametrem při vlnkové transformaci je typ zvolené vlnky. Různým 
druhům obrázků vyhovují jiné vlnky. Na testovací sadě obrázků byl proveden test pro 4 typy 
vlnek. Výsledky úrovně detekce jsou v tabulce tab. 6.1. Lepších výsledků dosahovaly vlnky 
Haar a bior1.1. Při jejich použití dokázal detektor nalézt objekt ve všech případech. Zbylé 
dvě vlnky sice dosáhly u 4 obrázků lepších výsledků, ale rozdíly byly minimální. Tento fakt je 
dobře vidět na grafu (obr. 6.4). Proto byla pro další simulace používána výhradně vlnka 
Haar. 
Tab. 6.1: Úrovně detekce pro různé typy vlnek 
vlnka haar db2 sym2 bior1.1 
transportér 37,5% 37,5% 37,5% 37,5% 
letadlo 41, 7% 0% 0% 41,7% 
Tank1 44, 4% 44,4% 44,4% 44,4% 
stíhačka 54% 60% 60% 54% 
Tank2 52,1% 39,7% 39,7% 52,1% 
Taknk3 60,7% 0% 0% 60,7% 
Lyžař 63,6% 0% 0% 63,6% 
Balón 10,4% 12,5% 12,5% 10,4% 
Vrtulník 34,1% 25% 25% 34,1% 
turista 41,7% 66,7% 66,7% 41,7% 
socha 24,8% 34,7% 34,7% 24,8% 
turisté 15,6% 15,6% 15,6% 15,6% 
 
Obr. 6.4: Graf úrovně detekce pro různé typy vlnek 
Posledním uvažovaným parametrem u vlnkové transformace je hloubka 
dekompozice. Již při nejnižším stupni, hloubka dekompozice 2, je náročnost výpočtu velmi 
vysoká. Vzhledem k tomu, že při zvětšující se hloubce dekompozice se zmenší matice 
detailních koeficientů na polovinu, nastává problém s velikostí okna. Protože při velikosti 
okna 16x16 a hloubce dekompozice 3 mají matice detailních koeficientů rozměr 4x4 a potom 
je velmi pravděpodobné že matice součastného výskytu bude nulová. Proto se v dalších 
simulacích bude výhradně používat hloubka dekompozice 2. 
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6.3 Srovnání metod 
 
Pro srovnání byly vybrány metody využívající hranové detektory a adaptivní prahování. 
Srovnání metod bylo provedeno na 12 různých obrázcích. Každý z nich má jiný charakter 
histogramu a jinou velikost hledaného objektu. Aby bylo srovnání objektivní, byly během 
všech testů pořád stejné parametry. Srovnání bylo provedeno pro velikosti okna 16x16, 
32x32 a 64x64. Výsledky simulací jsou uvedeny v tabulce tab. 6.2. Testovací obrázky jsou   
v příloze 1. Parametry jednotlivých metod byly zvoleny následovně: 
Vlnková transformace – vlnka typu Haar, 100 iteračních kroků 
Hranové detektory – detektor typu canny, prah 0,85 
Adaptivní prahování – velikost lokálního okna 8x8 pixelů, práh 0,05  
Tab. 6.2: Výsledky simulací pro různé velikosti okna. Tučně je vyznačen nejlepší výsledek 
pro jednotlivé obrázky 
metoda Vlnková transformace Adaptivní prahování Hranové detektory 
velikost okna 16 32 64 16 32 64 16 32 64 
transportér 19,2 % 37,5% 75% 12,8% 25% 0% 2,6% 45,8% 62,5% 
letadlo 6,5% 41,7% 14,3% 29,0% 50% 14,3% 0% 41,7% 14,3% 
Tank1 54,2% 44,4% 36,4% 44,5% 37% 36,4% 28,9% 40,7% 45,5% 
stíhačka 8% 54% 47,4% 7,3% 50% 47,4% 14,6% 12% 42,1% 
Tank2 19,3% 52,1% 60,9% 7,6% 8,3% 30% 5,5% 8,2% 26,1% 
Taknk3 41,1% 60,7% 0% 5,6% 39,3% 0% 6,7% 7,1% 33,3% 
Lyžař 52,4% 63,6% 0% 0% 0% 0% 0% 27, 3% 33,3% 
Balón 7,9% 10,4% 10% 4,7% 13,5% 13% 7% 8,3% 10% 
Vrtulník 14,2% 34,1% 29,4% 10,3% 45,5% 47,1% 3,2% 22,7% 52,9% 
turista 57,5% 41,7% 80% 6,1% 41,7% 40% 39,4% 41,7% 40% 
socha 1,5% 24,8% 57,6% 17,6% 15,8% 39,4% 12,2% 16,8% 15,2% 
turisté 1,9% 15,6% 38,1% 19,3% 29,7% 14,3% 5,9% 6,3% 14,3% 
Průměr 23,6% 40,1% 37,4% 13,7% 29,7% 23,5% 10,5% 20,9% 32,5% 
 
Z výsledků je patrné, že nejlépe si vedla metoda využívající vlnkovou transformaci. 
Lepších výsledků dosahuje především pro větší velikost okna. V některých případech byla 
některá ze srovnávaných metod účinnější. To však pouze v ojedinělých případech, kdy 
nejúčinnější metoda má lepší podmínky pro detekci (např. zřetelné hrany s monotónním 
pozadím u hranových detektorů). Lepších výsledků u srovnávacích metod by se dalo 
dosáhnout individuálním nastavením parametrů pro každý obrázek zvlášť. Pokud metoda 
úplně selhala, získala 0%, je velmi pravděpodobné, že bylo špatně určeno zdrojové okno a 
tedy algoritmus začínal ve špatném místě. 
Při velikosti okna 16x16 je pro algoritmy velmi těžké označit celý objekt, protože 
pracují převážně s přechody mezi pozadím a hledaným objektem. Nejznatelnější je to u 
obrazů, které obsahují velké objekty. Příkladem může být obrázek „balón“ nebo „vrtulník“, u 
kterých dosáhly všechny tři metody velmi nízkých hodnot úrovně detekce. Při hledání 
v obrázku „lyžař“ byla úspěšná pouze metoda používající vlnkovou transformaci. Je to dáno 
tím, že obrázek obsahuje jemné vzory v pozadí (stromy), které zmátly ostatní metody. Graf 
úrovně detekce je uveden v obr. 6.5.  
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Obr. 6.5: Srovnání účinnosti metod  pro velikost okna 16x16 pixelů 
Při zvětšení okna na dvojnásobek (32x32) se rapidně zvýšila úroveň detekce. 
Srovnávané metody začínají v některých případech dotahovat, především adaptivní 
prahování ukázalo největší nárůst. U obrázků s variabilnějším pozadím však stále nejlépe 
detekuje metoda používající vlnkovou transformaci. Při testu obrázku turista dosáhly všechny 
metody shodného výsledku 41,7%. Srovnání účinnosti pro tuto velikost okna je uvedeno na    
obr. 6.6. 
 
Obr. 6.6: Srovnání účinnosti metod pro velikost okna 32x32 pixelů 
 Výsledky simulací  
 
48 
U největší ze zvolených velikostí oken (64x64) dosáhla jako jediná zlepšení metoda 
využívající hranových detektorů. Projevila se tak velká závislost této metody na velikosti 
hledaných objektů. Zatímco v předchozích případech dokázala najít jen jejich obrysy, nyní, 
díky tomu, že okno zahrnuje i vnitřek objektu, dokáže najít celý objekt. U obrázků „tank3“ a 
lyžař příliš velké okno způsobilo velkou variaci jasových hodnot v okně, což způsobilo, že 
metody využívající vlnkovou transformaci a adaptivního prahování vyhodnotily jemné vzory 
v pozadí jako hledaný objekt. Následkem toho zcela selhaly. Nejlepších průměrných 
výsledků dosáhla opět vlnková transformace. 
 
 
Obr. 6.7: Srovnání účinnosti metod  pro velikost okna 64x64 pixelů 
V celkovém srovnání nejlépe obstála metoda využívající vlnkové transformace, která 
dosáhla nejlepších průměrných výsledků se všemi zvolenými velikostmi okna. Problém jí 
dělala pouze kombinace velkého objektu s malým oknem a obrazy s jemnými vzory v pozadí 
s velkým oknem. Při vhodném zvolení velikosti okna dosáhla ve většině případů lepších 
výsledků než srovnávané metody. Z toho vyplývá, že je velmi adaptabilní a nezávislá na 
druhu vstupního obrazu. Ukázka detekce pro všechny metody je na obr. 6.8. 
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(a)                                                             (b) 
 
(c) 
Obr. 6.8: Ukázka schopnosti hledání pro obrázek „stíhačka“ a velikost okna 32x32:  
a)vlnková transformace, b) adaptivní prahování, c) hranový detektor 
 
6.4 Odolnost vůči šumu 
 
Při testování odolnosti vůči šumu byl do každého obrázku přidán šum typu pepř a sůl. Jeho 
hodnota byla lineárně zvyšována. Každý test musel být mnohokrát opakován, protože šum je 
náhodný a tím ovlivňuje výsledky. Ty jsou pak také zcela náhodné, ale při větším souboru 
testů už průměr výsledných hodnot vykazuje předpokládané hodnoty. 
Simulace byla provedena pro 100 lineárně se zvyšujících hodnot šumu. Velikost okna byla 
zvolena 16x16, 32x32 a 64x64 pixelů a hledání objektu bylo provedeno metodou 
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modifikovaného zvětšování oblasti. Každý test byl opakován 100 krát. Výsledkem je průměr 
hodnot celé sady testů. Parametry jednotlivých metod byly zvoleny následovně: 
Vlnková transformace – vlnka typu Haar, 100 iteračních kroků 
Hranové detektory – detektor typu canny, práh 0,85 
Adaptivní prahování – velikost lokálního okna 8x8 px, práh 0,05  
 
(a)                                                            (b) 
 
 (c)                                                                 (d) 
Obr. 6.9:  Ukázka hledání objektu při intenzitě šumu 1% a velikosti okna 32x32: a) vstupní 
obraz, b) vlnková transformace, c) hranový detektor, d) adaptivní prahování 
 
Při zvolení nejmenšího okna (16x16) se nejméně projevil šum na adaptivním prahování. To 
bylo na šumu téměř nezávislé. Zbylé dvě metody už při minimálním zašumění nedokázaly 
objekt správně vyhledat. Tento fakt ilustruje obr. 6.10.  
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Obr. 6.10: Závislost úrovně detekce na množství šumu. Velikost okna 16 x 16 pixelů 
 
Obr. 6.11: Závislost úrovně detekce na množství šumu. Velikost okna 32 x 32 pixelů 
Při zvětšení okna na 32x32 se situace z předešlého případu téměř nemění. Adaptivní 
prahovaní je stále na šumu téměř nezávislé. Zbylé dvě metody sice dosáhly zlepšení, ale 
stále nedosahují ani třetiny adaptivního prahování (obr. 6.11). 
Pokud je použito největší okno (64x64), tak se s šumem do 40% nejlépe vypořádala 
metoda vlnkové transformace. U šumu nad 40% již vlnková transformace ztrácí a nejlepších 
hodnot opět dosahuje adaptivní prahování (obr. 6.12).  
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Obr. 6.12: Závislost úrovně detekce na množství šumu. Velikost okna 64 x 64 pixelů 
Vzhledem k množství výpočtů nebylo možné testovat pro menší velikosti okna. Již při 
velikosti 16x16 trval výpočet jednoho souboru hodnot v řádu desítek minut, pro metodu 
využívající vlnkové transformace dokonce více než hodinu.  
 
(a)                                                                (b) 
Obr. 6.13: Ukázka odolnosti adaptivního prahování proti šumu: a)vstupní obraz, b) obraz po 
detekci při úrovni šumu 40% 
Z grafů je patrné, že s šumem se nejlépe dokázala vypořádat metoda adaptivního 
prahování. To je způsobeno její robustností vůči velkým změnám jasu. Zbylé dvě metody již 
při nízkých hodnotách šumu nedokázaly objekty správně detekovat. Pouze při použití okna 
64x64 dokázala vlnková transformace odolat šumu do 40%. 
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6.5 Odolnost proti rozmazání 
 
Simulace odolnosti vůči rozmazání byly provedeny na stejné sadě obrázků a se stejnými 
parametry jako při testech odolnosti proti šumu. Rozmazání bylo provedeno pomocí 
symetrického Gaussovského filtru typu dolní propust. Jeho parametry, velikost a σ, byly 
lineárně zvyšovány. 
Jak je patrné z grafu (obr. 6.14), chování metod při rozmazání je velmi podobné. Při 
velmi nízkých hodnotách rozmazání dosáhla nejlepších výsledků metoda používající 
vlnkovou transformaci. Rychle však klesla na nulovou hodnotu a při dalším zvyšování 
rozmazání již vůbec nefungovala. Zajímavé je, že metoda používající hranové detektory 
dokázala vyhledávat objekty při poměrně vysokém stupni rozmazání, protože tato metoda 
vyhledává hrany v obraze a ty se při rozmazávání ztrácejí.  
 
Obr. 6.14: Závislost úrovně detekce na rozmazání obrazu. Velikost okna 16 x 16 pixelů 
Při zvětšení okna na 32x32 je situace velmi podobná jako v předchozím případě. Metody 
však při nízkých stupních rozmazání dosahovaly mnohem lepších výsledků (obr. 6.15).  
Dalším zvětšením okna na 64x64 se odolnost opět nemění. Metody rychle ztrácejí na 
efektivitě (obr. 6.16). 
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Obr. 6.15: Závislost úrovně detekce na rozmazání obrazu. Velikost okna 32 x 32 pixelů 
 
Obr. 6.16: Závislost úrovně detekce na rozmazání obrazu. Velikost okna 64 x 64 pixelů 
Ani jedna z metod není příliš odolná proti rozmazání obrazu. Vlnková transformace se 
dokáže vypořádat s nízkým stupněm rozmazání, ale potom jsou již její výsledky zcela 
nulové. Oproti tomu zbylé dvě metody dokáží detekovat objekt v rozmazanějším obraze, ale 
s velmi malou účinností. Je to způsobeno tím, že všechny metody pracují s přechody mezi 
objektem a pozadím. Tyto přechody se při rozmazání ztrácí. Ukázka detekce v rozmazaném 
obraze je na obr. 6.17. 
 Výsledky simulací  
 
55 
 
(a)                                                      (b) 
 
(c)                                                      (d) 
Obr. 6.17: Ukázka detekce na rozmazaném obrázku. Okno 32x32, velikost filtru 5, σ=5:      
a) vstupní obraz b)vlnková transformace, c) adaptivní prahování, d) hranový 
detektor 
 
6.6 Hodnocení výpočetní náročnosti 
 
Výpočetní náročnost byla stanovena pomocí doby výpočtu. Všechny tři metody byly 
spuštěny ve stejném skriptu a byl změřen čas za který byl výpočet zpracován. Zatímco 
porovnávané metody byly na velikosti okna zcela nezávislé, metoda používající vlnkovou 
transformaci při zmenšování okna potřebovala na výpočet více času. Zkušební výpočet 
zkušebního skriptu trval adaptivnímu prahování 2,9 s a hranovému detektoru 7,7 s. Vlnková 
transformace stejný skript při velikosti okna 64x64 zpracovala za 8 s. Zmenšením okna na 
32x32 už výpočet trval 34,2 s a u nejmenšího okna 16x16 se doba prodloužila na 123,6 s. 
Z toho vyplývá, že vlnková transformace je výpočetně nejnáročnější a závislá na velikosti 
okna. Náročnost by šla zlepšit kvalitnější implementací do prostředí MATLAB. 
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6.7 Další výběr 
 
Pokud obraz obsahuje více samostatných objektů, je žádoucí, aby byl vyhledán každý zvlášť. 
Tímto problémem se zabývá funkce další výběr. Ta hledá v již segmentovaných datech nové 
oblasti, které by mohly být objektem.  
Po prvním hledání je uložena matice vlastností, ze které jsou vyjmuty hodnoty 
odpovídající objektu z prvního hledání. Vyjmutí se v tomto případě provádí pomocí 
vynulování hodnot podle masky prvního objektu. V takto upravené matici je stejným 
způsobem, jako u prvního výběru, hledán další objekt. Ukázka hledání tří samostatných 
objektů je na obr. 6.18. Pokud první hledání nenalezlo celý objekt, je velmi pravděpodobné, 
že při dalším hledání budou nalezeny další jeho části. 
 
(a)                                                            (b) 
 
(c) 
Obr. 6.18: Další výběr. Velikost okna 16x16: a) první výběr, b)druhý výběr, c) třetí výběr 
Tato funkce pro metodu vlnkové transformace nedosahovala příliš dobrých výsledků. 
Správně fungovala pouze u obrázků s malými objekty a velkým rozdílem hodnot jasu mezi 
pozadím a objektem. Často, při dalších hledáních označovala velké plochy patřící pozadí. To 
je způsobeno špatnou detekcí zdrojového okna.   
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Závěr 
 
Cílem této diplomové práce bylo seznámení se s aspekty detekce objektů v obraze a 
nalezení metody, která by detekci prováděla s využitím vlnkové transformace. Dále také 
detailně se seznámit s principy zpracování obrazu. První kapitola obsahuje principy snímání 
a digitalizace obrázků.  
Druhá kapitola je zaměřena na předzpracování obrazu. Detailněji jsou popsány 
principy konvoluce a nachází se zde popis vlnkové transformace a jejich možnosti využití pro 
obrazové operace.  
Další kapitola se zabývá segmentací obrazu, především pak detekcí hran. Je 
rozčleněna na statické, hranově orientované a regionově orientované přístupy. Kapitola 
návrh algoritmu se zabývá postupem řešení detekce objektu pomocí vlnkové transformace.  
V kapitole implementace do prostředí Matlab jsou popsány jednotlivé metody a 
způsob jejich výpočtů spolu s ilustračními obrázky. Je zde také popsán program, který 
umožňuje srovnání použitých metod. Byla navržena modifikovaná metoda zvětšování 
oblastí, která dosahovala mnohem lepších výsledků, a proto byla výhradně používána při 
všech simulacích. 
Kapitola výsledky simulací se zabývá srovnáním navrhnuté metody s běžnými 
přístupy k tomuto problému. Srovnávána je účinnost, odolnost proti šumu typu „pepř a sůl“, 
odolnost proti rozmazání a výpočetní náročnost. 
Přístup metody využívající vlnkovou transformaci je jiný v tom, že pracuje po blocích. 
Každý blok je pomocí vlnkové transformace rozložen a popsán určitými vlastnostmi jako 
například kontrast nebo shluky stínů. Vlastnosti jednotlivých bloků jsou porovnány a je určen 
základní blok hledaného objektu. Dalším porovnáním jsou nalezeny další bloky, které k 
objektu patří, a je z nich označena hledaná oblast. Ve srovnání s běžnými metodami je málo 
odolná proti šumu a výpočetně mnohem náročnější. Tyto problémy se projevují především 
při volbě menšího okna. Naopak proti běžným přístupům je efektivnější u obrázků s jemnými 
texturami v pozadí a s malým rozdílem kontrastu mezi objektem a pozadím. Další výhodou je 
její univerzálnost. Dokázala správně vyhledat objekt na širokém spektru obrázků a to 
většinou s nejlepší úrovní detekce.  
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Seznam použitých zkratek a symbolů 
 
DE    - Eukleidovská vzdálenost 
CWT  - Spojitá vlnková transformace (Continuous Wavelet Transform) 
DWT  - Diskrétní vlnkové transformace (Discrete Wavelet Transform) 
)(tψ
  - mateřská vlnka 
W   - ortogonální matice   
A1, H1, V1, D1  - aproximační, horizontální, vertikální, diagonální koeficienty 
T  - práh 
ψ
  - směr gradientu 
∇
  - gradient 
Smax  - zdrojové okno 
( )jiC ,d,θ   - matice součastného výskytu 
  
